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提要：如何提高强对流天气的客观分类和时空预报的准确性一直是天气预报中的难点。文章将机器学习分

类算法融合中尺度模式，实现了雷暴大风和短时强降水的逐小时预报。具体算法为：首先是利用 XGBoost

分类算法和 10 年以上历史数据建立强对流分类潜势预报模型；其次是通过统计 CMA-SH9 模式要素的最佳空

间邻域半径和概率密度分布特征，基于组合最优评分提取要素阈值，建立空间邻域分级要素配料模型；最

后通过联合判别将机器学习分类方法和空间邻域要素“配料法”融合，建立雷暴大风和短时强降水的逐小

时预报模型。检验表明：该融合方法显著优于数值模式预报结果和国家下发指导产品，2021-2022 年短时

强降水 24 小时逐小时预报的平均命中率为 0.51，TS 为 0.15，相比模式的改进率分别为 83%和 33%；雷暴

大风 24 小时逐小时预报的平均命中率达到 0.37，TS 为 0.07，相比模式（反射率因子≥45dBz）的改进率

分别为 67%和 130%，显著提高了雷暴大风的预报准确性。 

关键词：分类强对流，XGBoost 算法，中尺度模式，空间邻域，概率密度分布 

 

引言 

强对流天气主要包括冰雹、雷暴大风、短时强降水和龙卷，一直是天气预报业务中的难

点,其中一大挑战是分类强对流天气预报（郑永光等，2017）。热动力物理参数敏感性分析及

利用“配料法”、统计分析方法以及高分辨率数值模式进行强对流客观预报方法的研究逐渐

成为预报强天气潜势的基础（郑永光等，2015；漆梁波，2015；孙继松和陶祖钰，2012；俞

小鼎等，2012；王秀明，2014）。“配料法”由Doswell III et a1(1996)提出，该方法物理

量意义明确，在强对流的潜势分类预报中得到广泛应用。利用探空数据或数值模式数据计算

物理意义明确的对流参数和物理量作为预报因子，结合基于历史资料获得统计关系或经验阈

值，可以较好地区分强对流天气的类型并进行潜势预报（刘晓璐等，2014；李耀东等，2004；

俞小鼎，2011）。周方媛等(2020)利用探空资料计算对流参数及时间变量，采用逐步回归方

法建立了分类强对流的潜势预报方程，并提出基于关键对流参数的分级预报方法。雷蕾等

（2011）、马淑萍等(2019)、王迪等（2020）、高晓梅等(2018)、樊李苗和俞小鼎（2013；2020）

利用探空或者再分析资料计算对流参数和物理参数的变化，通过统计冰雹、雷暴大风和强降

水相关性较好的预报因子和阈值，大致可以区分风雹类与强降水天气。曾明剑等(2015)基于

中尺度数值模式的对流参数，通过筛选物理量和权重分配得到了分类强对流天气的概率预报。

张小玲等(2010)较早基于“配料法”开展了暴雨预报试验；朱月佳等（2019）借鉴“配料法”

的思路建立基于集合预报的对流联合概率预报方法；张华龙等(2021)提出基于显著性和敏感
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性评价的物理量优选和因子分析法，构建分区短时强降水的概率预报模型,对区域性短时强

降水取得了较好的应用效果；赵渊明和漆梁波(2021)应用动态权重多模式集成方法改进了短

临定量降水概率预报；田付友等（2024a）设计了融合模糊逻辑方法的分类强对流客观短期

概率预报系统，在国家级业务中得到应用。 

上述研究侧重于探空或数值模式资料的常规统计方法应用于强对流分类预报。人工智能

算法拥有强大的非线性拟合能力，善于处理高维数据信息，可以自动挖掘数据背后的物理关

系，而较少地依赖人的经验，在强天气领域展现出较强的预测和学习能力（周康辉等，2021a；

McGovern et al,2017；Han et al,2017; Lagerquist et al,2017; Sun et al,2014）。基于探空数据计

算对流指数因子，利用BP神经网络方法应用于闪电潜势预报(陈勇伟等,2013)和雷暴潜势预

报模型建模(赵旭寰等,2009;杨仲江等,2013)，取得了较好的预报效果。Manzato(2013)同样利

用探空计算的对流指数因子，构建多个神经网络模型，并用集成学习算法，得到更有效的冰

雹预报。周康辉等(2021b)基于多源观测数据和高分辨率数值天气预报数据的特性，构建了

一个双输入、单输出的深度学习语义分割模型，能够较好地实现0～6 h的闪电落区预报。韩

丰等(2021)利用探空站的大气层结和对流参数作为特征参数，基于集成学习方法，建立短时

强降水事件预报模型，通过使用分段权重损失函数调优，提升模型预报的准确率。朱岩等

(2021)利用XGBoost机器学习方法建立基于数值模式预报物理因子的短时强降水预报模型，

能较好地描述强降水发生的概率和落区。李文娟等(2018)基于数值模式和随机森林算法建立

了分类强对流的潜势预报模型。Herman and Schumacher(2018)利用NOAA全球集合预报系统

数据，构建了随机森林模型，能够实现2～3 d的极端降水预报。Zhou et al(2019)将6层卷积神

经网络应用于分类强对流的潜势预测，利用NCEP再分析资料计算的超过100个对流指数和物

理量，开展强对流天气的分类训练，其分类强对流预报产品已经成为中央气象台强对流天气

预报重要的业务参考产品(张小玲等，2018)。 

综上所述，基于探空或数值模式的机器学习方法在强对流预报方面表现出良好的应用前

景，但是上述研究侧重于人工智能方法的大数据自动建模，模型的可解释性相对较差。如何

将传统“配料法”和机器学习算法融合可能是改进强对流预报的有效方法之一。因此，本文

通过构建数值模式资料的机器学习分类和“配料法”的融合方法，探讨提高短时强降水与雷

暴大风时空分辨率和预报准确率的方法。 

1 数据和方法 

1.1 格点化实况分析场数据 

观测数据来源于华东地区11300个自动气象观测站点，其中浙江省有1728个观测站点，

短时强降水实况选用自动站的逐小时降水资料，判识标准为小时降水量超过 20 mm；雷暴大

风实况使用自动观测资料和闪电监测资料进行综合判断，闪电定位仪数据采用最邻近插值方

法插值到 0.25°×0.25°网格点上，形成小时累计闪电次数网格数据，再采用最邻近插值

方法将闪电网格数据插值到观测站点。小时累计闪电次数≥1次并且该时次小时极大风速≥

17.2 m•s
-1
，则判定该自动站出现雷暴大风。站点数据质量控制后再进行格点化处理，得到

短时强降水、雷暴大风的格点分析场数据，分辨率为 0.05°×0.05°，数据用于分类强对

流的数值模式预报数据的提取和检验。 

1.2数值模式分析场和预测数据 

数值模式分析场采用 NCEP1°×1°再分析资料，用于构建 10年以上的分类强对流机器

学习训练集；预报则采用浙江快速更新同化系统（ZJWARRS）数据，空间分辨率为

0.03°×0.03°，逐 3小时更新，计算得到高时空分辨率的强对流潜势分类预报场。分类强

对流逐小时预报模型的构建采用中尺度数值模式 CMA-SH9 数据。模式统计资料时间段为

2019-2021 年 4—9 月，范围为 117.5°～123°E、27°～31.5°N。数据处理为等经纬度网
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格数据，水平分辨率为 0.05°×0.05°。本研究中，为了统一数值模式的空间分辨率，采

用双线性插值的方法，将不同空间分辨率的数值模式数据均插值至 0.05°的空间分辨率，

大致相当于 5km。 

1.3 方法说明 

融合方法的设计分为三个步骤：（1）基于 XGBoost 机器学习方法实现雷暴大风和短时

强降水天气的客观分类和潜在落区预报；（2）统计分析中尺度模式预报降水和物理量的最佳

空间邻域半径和概率密度分布特征，利用组合最优 TS 评分提取物理量阈值，构建空间邻域

分级要素配料模型；（3）对机器学习分类预报结果与配料组合因子的二分类（有/无）判别

场进行联合判别，最终得到雷暴大风和短时强降水的逐小时确定性预报。 

2 基于 XGBoost的强对流分类潜势预报模型 

2.1  XGBoost的原理 

XGBoost(eXtreme Gradient Boosting)是当前广泛应用的机器学习算法之一，是由 Chen 

et al(2016)提出来的一种基于 Boosting 思想的集成学习算法，是 梯度提升迭代决策树

(GBDT)的改进，具有防止过拟合、算法效率高、损失计算精确等特点，对稀疏数据的处理能

力卓越，其原理是通过弱分类器的迭代计算来实现精确分类。首先将原始数据集分割成多个

子数据集，将每个子数据集随机分配给基分类器进行预测，然后将弱分类的结果按照一定的

权重进行计算，由模型、参数和目标函数组成。其中，模型是根据给定的输入样本因子预测

输出的结果，参数是指最终建立的最优模型对应的系数，而目标函数的优化情况则决定了模

型的准确性，目标函数优化得越好，预测结果就越接近真实值。目标函数由两部分组成，如

式（1）所示： 

         𝑂𝑏𝑗(𝜃) = ∑ 𝐿(𝑦𝑖,𝑦�̂�)
𝑛
𝑖=1 + ∑ Ω(𝑓𝑘)

𝐾
𝑘=1                （1） 

式中：右侧第一项代表损失函数，𝑛表示所用的样本数量，𝑦𝑖表示真实值，𝑦�̂�表示预测

值；右侧第二项是正则化项，用于控制模型的复杂度，防止过拟合，𝐾表示共有𝐾颗决策树，

𝑓𝑘表示当前迭代的误差。 

XGBoost采用加法训练，即模型的收敛目标不是直接优化整个目标函数，而是分步优化

目标函数，如式 (2)所示： 

𝑦�̂�
(0) = 0 

 𝑦�̂�
(1) = 𝑓1(𝑥𝑖) = 𝑦�̂�

(0) + 𝑓1(𝑥𝑖) 

                   𝑦�̂�
(2) = 𝑓1(𝑥𝑖) + 𝑓2(𝑥𝑖) = 𝑦�̂�

(1) + 𝑓2(𝑥𝑖)               （2） 

𝑦�̂�
(𝑘) = ∑𝑓𝑘(𝑥𝑖)

𝐾

𝑘=1

= 𝑦�̂�
(𝑘−1) + 𝑓𝑘(𝑥𝑖) 

𝑦�̂�
(𝑘)为第𝑘轮模型预测，𝑦�̂�

(𝑘−1)为保留前面𝑘 − 1轮的模型预测，𝑓𝑘(𝑥𝑖)为新加的函数。

将式(2)带入式(1)，可以得到模型在训练第 k棵决策树时的目标函数为: 

𝑂𝑏𝑗(𝜃) = ∑ 𝐿 (𝑦𝑖,𝑦�̂�
(𝑘−1) + 𝑓𝑘(𝑥𝑖))

𝑛
𝑖=1 + ∑ Ω(𝑓𝑘)

𝐾
𝑘=1      （3） 

其中心思想为不断进行特征分裂生长成树，每次生成的树是一个新函数，用来拟合上次

的残差；最后将每个叶节点的计算值相加即为最终的预测值。式（3）中，右侧第一项是损
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失项。与其他常用的组合预测模型 RF（随机森林）和 GBRT 相比，XGBoost 通过列采样和两

阶泰勒展开以及正则项，具有更好的性能和良好的拟合能力，并且运行速度比大多数模型都

要快。 

2.2 机器学习强对流潜势分类模型构建过程 

(1)选取预报因子 

本文将XGBoost机器学习算法应用于强对流的环境场分类。将基于NCEP再分析资料08时

分析场计算的若干对流指数和物理量指标作为输入变量，包括水汽因子、热力因子、动力因

子、特殊高度层及综合指数等共68类组成预报因子数据集，涵盖了地面至500hPa的多层次要

素，具体参见李文娟等（2018）。通过机器学习的多分类算法，学习不同类型强对流（短时

强降水、雷暴大风）环境场的特征差异性，以达到强对流客观分类的目的。 

(2)选取目标变量 

目标变量分为三类，分别是短时强降水、雷暴大风和无强对流天气。以2005-2018年浙

江省69个基准站点的监测实况为标准，选取时间段为08-20时，考虑到NCEP再分析资料的空

间代表性，雷暴大风选取影响范围相对较大的过程，至少3个站点出现8级或以上雷暴大风记

为一次过程；短时强降水发生概率远高于雷暴大风过程，因此考虑到多分类训练数据的平衡

性，仅选取11个地市级代表站的短时强降水过程，任一个站点出现20 mm•h
-1
以上降水，记为

一次过程。强对流天气往往是相伴产生的，为了取样的平衡性，在分类过程中遵循一定的原

则，对于雷暴大风和短时强降水均出现的情况，一般记为雷暴大风过程，但雨强在50 mm•h
-1

及以上的极端降水则同时标记为短时强降水和雷暴大风过程；无强对流样本选择余地较大，

为了增加与强对流天气的区分度，挑选标准以全省69个基准站无雷暴日和小于10 mm•h
-1
降水

样本为主。由于训练数据对局地性、分散性强对流采样不足，可以通过构建动态学习库的方

式，将预报失败的样本重新进入训练库，来弥补局地强对流的训练不足。 

最终得到的数据集由1440个样本组成。其中，短时强降水418个，雷暴大风347个，无强

对流样本675个。按照近似 8∶2 的比例随机划分为训练集和测试集：约80%的样本用于建立

强对流潜势分类模型，剩余的约20%的样本用于开展独立检验。 

（3）模型参数设置 

模型训练参数的设置有三种，一般参数、提升参数和学习参数，调整的参数主要有每棵

树的最大深度、学习率和损失函数以及迭代次数。树深参数设置越大越容易过拟合，默认设

置为 6；学习率指每个迭代产生的模型的权重，该参数越小计算速度越慢，该参数越大，则

有可能无法收敛，默认设置为 0.05；解决不同的问题，选择不同的损失函数，该模型选择

解决多分类问题的损失函数；最大迭代次数的设置则根据模型的收敛情况进行调整。 

3.3 精度评价和重要性因子评价 

为了客观评测多分类模型的分类效果，利用混淆矩阵和准确率进行模型评价。混淆矩阵

是衡量分类模型准确度最直观、计算最简单的方法，具体定义如表 2 所示，其中 TP 表示

正类样本中分类正确的数量，FN 表示对正类误分为负类的样本数，FP 表示将负类错分为正

类的样本数，TN 表示负类正确分类的样本数。分类正确的样本在样本总数中的占比即为准

确率，这是分类器最常用到的评价指标；准确率越高，分类器越好。最后模型在测试集的混

合矩阵结果如表 3所示。 
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表 2 混淆矩阵 

Table 2 Confusion Matrix 

 

表 3 XGBoost 模型预测的混淆矩阵（样本数） 

Table 4 The confusion matrix of XGBoost model prediction 

 

实况 

预报 

无强对流 短时强降水 雷暴大风 

无强对流 
127 4 1 

短时强降水 
3 71 19 

雷暴大风 
4 9 47 

由表3计算可得，XGBoost模型预测准确率达到85.96%，说明模型的整体分类性能较好，

有无强对流的分类准确率达到96%，对短时强降水和雷暴大风的分类准确率也达到76%以上，

由于强对流往往相伴产生，模型的训练期样本在分类的过程中，会存在混淆的情况，也会导

致一定错误率的增加。 

 

 

 

 

 

 

 

注： 

SI:沙氏指数 T850-500 和θse850-500:850 hPa 与 500 hPa 温度差、假相当位温差 

PW:整层可降水量 q500 和 q925:500、925hPa 比湿 

TT:总温度指数 Rh500 和 Rh925:500、925hPa 相对湿度 

Bli:最佳抬升指数 Shr0~6:0~6km 垂直风切变 

Ssi:风暴强度指数 Vor700 和 Vor925: 700、925hP 涡度 

Bcape:最佳不稳定能量 Qflux850:850hPa 水汽通量 

图 1 XGBoost 对强对流分类前十位因子重要性排序 

(a).强对流分类；(b).短时强降水；(c).雷暴大风； 

 

Fig.1 Importance ranking of the top 10 factors of severe convection classification by XGBoost 

(a).classification of convective storm; (b).short-term heavy rain; (c). thunderstorm gale 

XGBoost算法可通过影响强对流分类因子的重要性排序增加模型的可解释性，数值越大

 预测为真 预测为假 

实际为真 TP(True Positive) FN(False Negative) 

实际为假 FP(True Positive) TN(False Negative) 

(c) (a) (b
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表示越重要。图1a可见，强对流分类因子的前三项显著高于其他指标，沙氏指数（SI）表征

热力不稳定，在有无强对流的分类过程中贡献最高，其次是整层可降水量（PW），是短时强

降水分类贡献最为显著的因子，排序第三的是总温度指数（TT），表征大气中的总能量，在

雷暴大风分类中贡献显著，其他表征环境高低层温差（T850-500）和中低层水汽含量（比湿q、

相对湿度Rh）的因子贡献相当。从短时强降水和雷暴大风的分类因子重要性排序可见（图1b、

1c），短时强降水排序靠前的是PW、q925、q850和Rh850等表征中低层水汽条件的因子，其次是

925hPa涡度(Vor925)；而雷暴大风与TT、q500、T850-500等因子密切相关，可见机器学习自动筛选

的因子和已有的统计结果及主观经验基本相符，通过重要性因子的排序可以一定程度反映模

型表征的物理含义。  

3.4机器学习分类强对流潜势预报实例分析 

以2023年7月21日和2023年8月7日两次强对流过程为例（图2），说明机器学习的分类预

报实效。2023年7月21日出现了大范围以短时强降水为主的灾害性天气，伴随局地分散性雷

暴大风，机器学习分类模型较准确地预报出强对流天气的主要类型和落区，但是对局地分散

性大风存在一定的偏差。2023年8月7日是一次大范围混合性的强对流过程，机器学习模型较

好地预报出东南沿海及浙南地区的大范围雷暴大风，并且短时强降水的分布和实况也较为吻

合，说明机器学习模型对于强对流天气的分类和落区预报具有较好的参考性，尤其是较大范

围雷暴大风天气。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 2 2023 年（a,b,c）7 月 21日和（d,e,f）8 月 7 日 08-20时（a,d）潜势分类预报和观测的（b,e）短

时强降水、（c,f）雷暴大风对比 

 

Fig.2 Comparison of（a,d）potential classification forecast and observed（b,e）short-term heavy rain and（c,f）

thunderstorm gale on （a,b,c）July 21, 2023 and（d,e,f）August 7, 2023 at 08:00-20:00  

 

3 中尺度模式和机器学习融合的分类强对流预报模型 

(d) 

(a) 

(f) (e) 

(c) (b) 
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3.1 中尺度模式的短时强降水预报空间偏差 

以中尺度模式 CMA-SH9为建模分析对象，通过计算 2019—2021年 4—9月不同邻域空间

短时强降水的命中率（POD）和 TS评分，评估模式对短时强降水的空间预报偏差。这里采用

点对面的检验方法（田付友等，2015），对于每一个格点上的预报正确与否，是用以该点为

中心，搜索从 0～100km（间隔 10km）半径的圆面上是否出现了短时强降水来判别。检验范

围为 117.5°～123°E、27°～31.5°N,不包括海上的格点。图 3可见，短时强降水点对点

预报的平均 POD在 0.06左右，而点对面的 POD随着邻域半径增加而快速上升，在半径达到

50～70km以后，POD呈缓慢增加或者基本持平的趋势，每个月的演变趋势大致相同，8月的

评分相对高于其余月份，最高 POD达到 0.6左右。由此说明，CMA-SH9模式对短时强降水的

最大预报空间偏差在 50～70km。短时强降水的 POD和 TS评分呈反位相，TS评分最高点对应

POD 的最低点，由于邻域半径的增加使得命中率增加，同时空报率大幅增加，导致 TS 呈下

降趋势，对于强对流天气等小概率事件，秉着“宁空勿漏”的原则，需要平衡 POD 和 TS 两

个指标。因此，选取两条曲线的交叉作为平衡点，约 40 km为最佳空间邻域半径，通过空间

邻域可以有效提高灾害性天气的命中率。 

 

图 3 2019-2021 年 4—9 月短时强降水不同空间邻域半径的平均命中率和 TS 评分 

Fig. 3 Average hit rate and TS score of short-term heavy rain in different neighborhood radii from April to 

September, 2019 to 2021 

 

 

3.2 中尺度模式预报要素的概率密度分布特征 

通过 XGBOOST算法实现了雷暴大风和短时强降水的 0～12h和 12～24h的潜势预报，将

潜势预报分割到逐小时，依赖于数值模式逐小时预报结果的释用。下文统计分析 2019-2021

年 4—9月 CMA-SH9预报的对流有效位能（CAPE）、整层可降水量（PW）、反射率因子（Z）和

小时降水量（R）的概率密度分布特征，以 40 km 为最大邻域半径提取要素最大值，构建空

间要素配料模型。 

（1）短时强降水的要素概率密度分布 

对短时强降水天气，PW的概率密度曲线呈单峰分布特征（图 4a），春季和夏季的重叠区较小，

有利于阈值的提取。4 月的 PW 峰值介于 40～50mm，明显低于其他季节，5 月和 9 月存在较

多重叠区，介于 50～60mm，而 6～8 月的离散度较大，峰值在 65mm 左右。CAPE 逐月均呈现

多峰分布特征（图 4b），说明 CAPE对于短时强降水的发生并不是充分必要条件，即使低 CAPE
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也易发生短时强降水。Z的分布呈单峰特征(图 4c)，峰值在 45dBz，说明对部分短时强降水

天气，中尺度模式 40km 范围内能够预报出 45dBz左右的回波；R的分布呈单峰为主特征(图

4d)，峰值在 5 mm左右，但在 10 mm以上存在次峰值波动，说明大部分短时强降水的模式预

报 R 明 显 偏 小 。    

 

   

图 4 2019-2021 年 4—9 月短时强降水的(a)PW、(b)CAPE、(c)Z、(d)R 的概率密度分布图 

Fig.4 Probability density distribution of (a)PW,(b) CAPE, (c)Z and (d) R of short-term heavy rain from April to 

September, 2019 to 2021 

 

（2）雷暴大风的要素概率密度分布 
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图 5 2019-2021 年 4—9 月雷暴大风的(a)CAPE、(b)Z、(c)R的概率密度分布 

Fig.5 Probability density distribution of (a)CAPE, (b)Z and (c)R of thunderstorm gale from April to September, 

2019 to 2021 

对于雷暴大风天气，图 5a可见，春季 4～5月 CAPE 呈现双峰特征，峰值介于 1500～2000 

J•kg
-1
，而 500 J•kg

-1
以下存在次峰值，原因在于浙江省春季在动力抬升作用下，也容易发

生系统性雷暴大风天气，热力作用贡献较小；6～8月 CAPE基本呈单峰特征，峰值在 2500～

3000 J•kg
-1
，浙江省绝大部分的雷暴大风发生在夏季高 CAPE环境下。Z也呈现双峰特征（图

5b），峰值在 50dBz 左右，高于短时强降水的峰值（45dBz），并且分布集中度较低，9 月在

零值附近存在一个次峰值，说明中尺度模式在雷暴大风发生的 40km 范围内没有预报出回波

的比例较高。从 R的分布（图 5c）可见，主峰值低于 5 mm，4～6月在 20 mm以上存在次峰

值，说明春季预报较强降水可能伴随雷暴大风。 

统计可见，模式预报的不同类型强对流的物理量存在季节差异性，尤其是 CAPE 和 PW，

并且 R预报明显偏弱。因此，针对不同类型的强对流，可以通过将降水和不同物理量要素结

合来构建空间邻域要素配料模型。下文通过组合最优 TS 评分方法提取主要物理量的季节阈

值。 

3.3 组合最优 TS评分的物理量阈值 

（1）小时降水量 R 

  

 

 

 

 

图 6 2019-2021 年 4—9 月(a)短时强降水和(b)雷暴大风不同量级小时降水的比重 

Fig.6 The proportion of (a)short-term heavy rain and (b) thunderstorm gale in different hourly forecast 

precipitation from April to September, 2019 to 2021 

 

 

针对 2019-2021 年 4—9 月的短时强降水和雷暴大风过程，点对点输出模式预报 R，并
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分为 4 个等级（无降水、0.1～5 mm、5.1～5 mm、≥15 mm）统计各量级分布比重（图 6）。

对于短时强降水，弱降水（R 在 5mm 以下）占比明显高于其他量级，平均达到 50%，其次是

无降水，占比 27%，其他量级一般低于 15%；对于雷暴大风，无降水占比最高，平均达到 65%，

其次是弱降水占比 27%，尤其是 8 月份无降水占比达到 80%，这是由于夏季在副高环流背景

下，多发局地性雷暴大风天气，数值模式的预报能力较为有限。因此，有必要将降水量分级

建立强对流的空间“配料”模型。 

2021 年浙江省强对流天气具有多灾种、高频次、高强度的特点，因此，采用 2021 年

CMA-SH9的预报数据分别计算短时强降水、雷暴大风的物理量要素采用不同阈值的评分，分

析 POD和 TS评分的序列特征，利用两个指标的交叉平衡点计算出要素的最佳阈值。针对 R，

阈值采用 1～45mm（间隔 5mm）计算 POD和 TS评分。 

对于短时强降水，图 7a 可见，虽然 TS 的最大值出现在 15mm，但对应的 POD 快速下降

至 0.3，TS 和 POD 两条曲线的交叉点在 1～5mm，对应 POD 在 0.7 左右，因此，重点针对弱

降水建立配料模型可以显著提高短时强降水的命中率。对于雷暴大风，图 7b可见，虽然 POD

和 TS 在 10mm 左右形成交叉，但雷暴大风命中率相对较低，仅 0.4，而采用 1～5mm 的降水

阈值，可以使得 POD提高到 0.6。 

 

 

 

 

图 7 2021 年(a)短时强降水和(b)雷暴大风不同小时降水量阈值的 POD 和 TS 评分 

Fig.7 Hit rate and TS score of different hourly precipitation thresholds for (a)short-term heavy rain and 

(b)thunderstorm gale in 2021 

 

（2）对流有效位能和整层可降水量 
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图 8 2021 年 4—9 月雷暴大风的(a)CAPE、(b)Z 和短时强降水的(c)PW 不同阈值的评分 

Fig.8 Hit rate and TS score of different thresholds for (a)CAPE、(b)Z of thunderstorm gale and (c) PW of 

short-term heavy rain in April-September 2021 

 

对于雷暴大风，图 8a 可见，TS和 POD的曲线同样呈反位相分布，TS最大值对应的 POD

低于 0.4，采用 POD 和 TS 两条曲线的交叉点提取阈值，POD 可以达到 0.6 以上，CAPE 的逐

月阈值差异显著，尤其是春夏季，呈逐月上升的趋势，4 月、5 月、6 月分别为 600、1000、

2000  J•kg
-1
，7—8月在 2200  J•kg

-1
，9月在 3000  J•kg

-1
。Z的逐月差异不大，4—9月平

均 POD和 TS的交叉点在 35dBz左右（图 8b），可作为 Z的基础阈值，但是 TS评分最高点在

45dBz，因此，下文与模式的对比检验中选取 45dBz作为雷暴大风的判定阈值。 

对于短时强降水，CAPE的季节阈值明显低于雷暴大风的 CAPE阈值，季节差异也相对较

小，4—5月 POD和 TS 的交叉点在 200  J•kg
-1
左右，6月在 500  J•kg

-1
，而 7—9月在 1100  

J•kg
-1
（图略）。PW是预报短时强降水的重要物理量，春秋季和夏季的阈值差异较大（图 8c），

春秋季（4—6月和 9月），POD和 TS的交叉点在 30mm，而夏季（7—8月），两条曲线的交叉

点在 45mm，因此，短时强降水不同季节可设置不同 PW阈值。 

3.4 融合方法的预报模型 

融合方法构建分类强对流的逐小时预报模型包含三个步骤（图 9）。（1）建立机器学习

分类潜势预报模型。利用 XGBOOST 算法对雷暴大风和短时强降水的 24 小时潜在落区进行二

分类判别。（2）建立要素空间“配料”模型。对 R进行分级，加入 CAPE、Z、PW 等要素形成

配料组合，对每个分级要素采用组合最优 TS评分方法，预先建立分季节阈值表（表 4）。当

前预报时次的要素，应用空间邻域法以 40km 半径提取最大值，根据预先建立的阈值表进行

二分类判别。（3）联合判别。对机器学习潜势预报落区的二分类判别场、配料组合因子的二

分类判别场进行联合判别。最终得到逐小时雷暴大风和短时强降水的二分类确定性预报落区。 

 

图 9融合方法的强对流逐小时预报模型流程图 

(b (c) 
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Fig.9 Flowchart of hourly forecast convective storm model with fusion method 

表 4 融合方法主要预报要素的季节统计阈值表 

Table4 Seasonal statistical threshold table for the main forecast elements of fusion method 

分类 R/mm CAPE/（J•kg
-1
） PW/mm Z/dBz 

短时强降水 1～5 

5.1～15 

≥15 

4-5 月 200 30 / 

6 月 500 45 / 

7-9 月 1100 40 / 

雷暴大风 1～5 

5.1～15 

≥15 

4 月 600  

/ 

 

35 5 月 1000 

6 月 2000 

7-9 月 2200 / 35 

 

4 模型检验和结果分析 

（1）长时间序列检验 

强对流预报检验参考国家局“点对面”的检验标准（唐文苑等，2017；田付友等，2015），

即对于每一个站点/格点上的各分类预报正确与否，是用以该点为中心，40km为半径的圆面

上是否出现了该分类的天气来判别。本文采用格点检验方法，检验范围为 117.5°～123°E、

27°～31.5°N,不包括海上的格点，通过 POD 和 TS 评分，评估融合方法建立的分类强对流

逐小时预报模型（简称融合方法 FS），并且与 CMA-SH9 预报结果(简称模式预报 HD)和国家下

发指导产品（简称指导产品 IG）进行对比，评估时段为 2021-2022年 4—9月。指导产品指

通过内网定时传输下发的 24 h 逐小时强对流分类落区预报，空间分辨率 0.05°×0.05°，

3小时更新。 

图10a,10b是2021-2022年融合方法、模式预报及指导产品的年均对比评分，从中可见，

融合方法显著优于模式预报和指导产品，指导产品的评分相对较低，尤其是雷暴大风天气。

对于短时强降水，融合方法的 POD平均达到 0.51，TS 为 0.15,而模式预报 POD 为 0.28，TS

为 0.11，指导产品 TS为 0.08；对比模式预报的改进率,POD为 83%，TS为 33%。对于雷暴大

风，与模式预报的雷达 Z（以 45dBz作为大风出现阈值）进行对比，融合方法的 POD达到 0.37，

TS为 0.07，而模式预报的 POD为 0.22，TS为 0.03，指导产品的 TS 仅为 0.005；对比模式

的改进率,POD为 67%，TS为 130%。图 10c,10d)是 2021年 4—9月融合方法和模式预报的逐

月评分对比，从中可见，相对模式预报，雷暴大风和短时强降水的逐月 POD改进显著，短时

强降水提高约 2倍，TS 评分也有明显的改进，雷暴大风在 4月和 9月的 TS提高 3～4倍，9

月的 TS 评分从 0.03 提高到 0.12。因此，通过三个数据源的对比检验表明，融合方法较模

式预报和指导产品的改进显著，尤其是雷暴大风天气,说明机器学习分类模型对于区分强对

流天气类型具有一定的优势。参考国家级 12h强对流潜势主观预报和深度学习客观预报的检

验结果（唐文苑等，2017；周康辉等，2021a；田付友等，2024b），雷暴大风的 12h 主客观

TS 评分在 0.05～0.08，而融合方法逐小时预报 TS 评分为 0.07，与国家级 12h 潜势预报的

主客观评分接近，说明该方法可以提高雷暴大风的逐小时预报准确性。 

虽然雷暴大风 TS 评分明显低于短时强降水，但这与风雹类天气发生概率相对较低、局

地性突发性更强、预报难度相对较大有关，同时，并不完备的观测资料也对评分结果有一定

程度的影响，雷暴大风天气的判别区分不够严格，也会导致漏报率偏高、TS 评分偏低（唐

文苑等，2017）。此外，2022 年模式本身的评分结果优于 2021 年，这种变化同样表现在融
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合方法中，说明以数值模式释用为基础的算法仍然依赖于数值模式本身的改进。 

 

图 10 (a，b)2021-2022 年逐年和(c，d)2021 年 4—9 月逐月的(a，c)短时强降水和(b，d)雷暴大风的逐小

时预报评分 

Fig.10 Comparison stores of (a, c)short-term heavy rain and (b, d)thunderstorm gale in  (a, b) annual from 2021 to 

2022 and (c, d) monthly from April to September 2021. 

 

 

（2）强对流预报个例检验 

尽管多数情况下风雹类天气评分较低，但由于导致风雹的天气系统的可预报性不同，不

同天气系统下的预报评分差异极大。以 2023年 3月 22日浙江省大范围强对流天气为例，检

验融合方法的预报效果。此次过程是一次春季混合性强对流天气，伴随大范围雷暴大风和短

时强降水天气，分类潜势预报模型对大风的预测基本准确，短时强降水的逐小时 POD为 0.56，

TS评分为 0.20，雷暴大风 POD达到 0.64，TS为 0.18，显著高于年均 TS评分。从图 11逐

小时雷暴大风和短时强降水的融合方法、模式预报及站点观测的叠加可见，CMA-SH9较好地

预报出短时强降水的分布形态，但是存在明显落区偏差，并且 45dBz以上的回波范围很小，

而融合方法能够改善强对流天气的落区预报准确率，漏报明显减小，尤其是雷暴大风天气。

但是融合方法仍然存在一定的空报，下一步可引入更多的物理量和动态学习方法研究消空方

案。 

(a

) 

) 

(b

) 

) 

(c) 

) 

(d

) 

) 
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图 11 2023 年 3 月 22 日 14-16时（a,b,c）雷暴大风、（d,e,f）短时强降水的融合方法（橙/绿色填色）、

CMA-SH9 的落区预报（红色等值线）和自动站监测（彩色圆点） 

Fig 11 Fusion method(orange/green shading) ,CMA-SH9 forecast (red contour lines) and real observation (colorful 

dots) of thunderstorm gale(a, b, c) and short-term heavy rain(d, e, f) from 14:00 to 16:00 on March 22, 2023. 

 

 

5 结论与讨论 

本文提出了一种基于中尺度数值模式的 XGBoost 机器学习客观分类和“配料法”融合的

分类强对流预报方法，通过中尺度模式的要素空间邻域和分级配料的思路，基于组合最优

TS 评分提取物理量季节阈值，建立了雷暴大风和短时强降水的逐小时预报模型。通过

CMA-SH9模式的统计分析及模型的对比检验，得到以下结论： 

（1）中尺度数值模式 CMA-SH9 对短时强降水存在一定的预报空间偏差，最大空间偏差

约为 50～70km，订正后最大命中率约在 0.6。模式对短时强降水的预报降水量明显偏低，R

在 5 mm 以下占比最高，平均达到 50%。对雷暴大风的预报降水量，无降水占比最高，达到

65%，其次是 R在 5 mm 以下。因此，通过模式预报要素的空间邻域和分级配料的方法可以显

著提高强对流天气的命中率。 

（2）对于短时强降水和雷暴大风，中尺度模式预报物理量的概率密度分布存在季节差

异。短时强降水的 PW 分布集中且季节区分度较大，4 月峰值介于 40～50mm，5 月和 9 月介

于 50～60mm，而 6—8月的峰值在 65mm左右。CAPE 呈现多峰特征,季节差异性较小，低 CAPE

条件下也易发生短时强降水；雷暴大风的 CAPE 值季节差异显著，春季呈现双峰特征，峰值

介于 1500～2000 J•kg
-1
，500 J•kg

-1
以下存在次峰值，而夏季呈现单峰特征，峰值在 2500～

3000 J•kg
-1
，发生雷暴大风的 CAPE 显著高于短时强降水。Z 呈现单峰特征，雷暴大风的峰

(d) (e) (f) 

14 时  

15 时  

15 时  

16 时  

16 时  

(a) 
(b) (c) 

14 时  
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值在 50dBz，略高于短时强降水 45dBz的峰值；雷暴大风和短时强降水的 R均呈现单峰分布

为主，峰值 5 mm左右，并且在 10 mm以上存在多个次峰值的特征。  

（3）强对流逐小时预报模型由机器学习客观分类模型和空间要素“配料法”融合得到，

检验表明，融合方法显著优于模式预报结果和国家指导产品。2021-2022年短时强降水的命

中率平均达到 0.51，TS 为 0.15,相比模式预报的改进率分别为 83%和 33%。雷暴大风的命中

率达到 37%，TS 为 0.07，相比模式预报（Z≥45dBz）的改进率分别达到 67%和 130%。雷暴

大风评分显著优于指导产品，在一定程度上提高了雷暴大风的逐小时预报准确性。 

通过算法检验评分，在如何提高强对流天气预报准确率方面，研究中也得到一些启示。

由于强对流天气具有时空尺度小、局地性强的特点，TS 评分总体较低，尤其是雷暴大风天

气。系统性的雷暴大风天气可预报性相对较强，TS 评分明显较高；而非过程性的、分散局

地大风天气，TS 评分值远低于前者。如何提高局地突发大风天气的预报评分是模型需要改

进的一个难点，下一步可尝试通过预报失败的样本重新训练的动态学习方式和自适应空间邻

域半径实现模型的优化，可引入更多物理量和多尺度模式数据来探索消空方案。 
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Abstract 

Improving the accuracy of objective classification and spatiotemporal forecasting of severe 

convective weather has always been a challenge in meteorological forecasting. This paper 

integrates mesoscale models with machine learning classification algorithms to achieve hourly 

forecasts of classified severe convection. The specific algorithm is as follows: First, the XGBoost 

classification algorithm and over 10 years of historical data are used to establish a classification 

potential forecast model for severe convection. Secondly, by statistically analyzing the optimal 

spatial neighborhood radius and probability density distribution characteristics of CMA-SH9 

model elements, and extracting element thresholds based on the combination of optimal scores, a 

spatial neighborhood graded element ingredient model is established. Finally, through joint 

discrimination, the machine learning classification method and the spatial neighborhood element 

"ingredient method" are integrated to establish hourly forecast models for thunderstorm gales and 

short-term heavy rainfall. Validation shows that this fusion algorithm significantly outperforms 

numerical model forecast results and national guidance products. For short-term heavy rainfall 

forecasts on an hourly basis over 24 hours during 2021-2022, the average hit rate is 0.51, and the 

TS (Threat Score) is 0.15, representing improvements of 83% and 33% respectively compared to 

the model. For thunderstorm gale forecasts on an hourly basis over 24 hours, the average hit rate 

reaches 0.37, and the TS is 0.07, representing improvements of 67% and 130% respectively 

compared to the model (reflectivity factor Z ≥ 45dBz).Significantly improved the forecast 

accuracy of thunderstorm gale. 
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